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概 要 
近年，教育現場のデジタル化が進み，オンライン上で教育を受けることができるオンライ
ン教育サービスの利用者が増えている．利用の手軽さが利用者の増加に寄与する反面，講義
の途中で講義を受けなくなる，いわゆるドロップアウトしてしまう人が対面での教育より
多い点が問題点として挙げられる．また，学校においても可動式のタブレット端末やノート
型のコンピュータの普及が加速している．以上の状況から，学習者への支援や教育手法の改
善などを目的とした，大勢の学習者による膨大な学習ログデータを分析する需要が高まっ
ている．更に，学習者の学習ログデータとして，タッチ情報や手書き情報を用いることが容
易となってきている．筆圧や時間間隔などの情報は，その時の学生の心的状況により変化す
るため，解答中の学生の状況を知る手がかりとなる．本研究では長文読解問題に着目し，タ
ブレット端末を利用して解答中の文章内への線引きをデジタル化して分析することで，解
答者の解答中の状況を判定することを目指した．具体的には，日本語の長文読解問題を対象
に，手書きストローク情報を用いて解答者が勘で解いたか否かを推定する．これによって，
採点者は勘で解いた者に対して採点の度合いを変化させるといった対応や，解答者への適
切な支援を行うことができるようになる．そして，勘で解いたか否かの分類を行った結果，
SVMを用いて 80.4%の正解率を得た． 
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第1章 はじめに 
近年，教育現場のデジタル化が進んでいる．従来は対面での教育が一般的であったが，オ
ンライン上で教育を受けることができるオンライン教育サービスの利用者が増えている．
中でも，オンライン上で動画やビデオチャットを用いた無料の講義が受けられる
MOOCs(Massive Open Online Courses)と称されるサービスが多く存在する．代表的な
サービスとして，早稲田大学も参画しているedX[1]をはじめ，Cousera[2]やFutureLearn[3]，
Udacity[4]が挙げられる．これらのサービスでは，講義や試験を受けた受講者の情報をデジ
タル化して管理している．受講者の情報とは，講義の受講履歴や，受験した試験の解答など
を含む．アメリカ合衆国では，学生の 4 分の 1 以上が MOOCs を含むオンラインの講義を
受講している[5]．利用の手軽さからサービスを受ける敷居が低く，利用者の増加に寄与し
ている．その手軽さの反面，講義の途中で講義を受けなくなる，いわゆるドロップアウトし
てしまう人が従来の教育より多い点が問題点として挙げられる． 
また，小中学校を含む既存の教育組織の現場においても，可動式のタブレット端末やノー
ト型のコンピュータの普及が加速している1．これらのデバイスを用いることで，授業や試
験の解答から得られる解答の正誤を主とした従来の情報に加え，指によるタッチ情報やペ
ンによる手書き情報をデジタルデータとして取得することができる．筆圧や時間間隔など
の情報は，その時の学生の心的状況により変化するため，解答中の学生の状況を知る手がか
りとなる． 
以上の状況から，学習者への支援や教育手法の改善などを目的とした，大勢の学習者によ
る膨大な学習ログデータを分析する需要が高まっている．更に，学習者の学習ログデータと
して，タッチ情報や手書き情報を用いることが容易となってきている．この分野の研究は
ラーニング・アナリティクスと呼ばれ，注目を集めている[6]．また，大学入試センター試験
に代わる大学入学共通テストでは，記述式問題の導入が検討されている2．そのため，手書
き情報の分析のニーズは高まることが予想される． 
ラーニング・アナリティクスの研究においては，MOOCsのシステムやデータを利用する
研究が多く行われている．中でも，MOOCsで用いられる教育手法の学習効率を向上させる
ことを目的とする研究[7][8]や，特にドロップアウト率が高い問題を改善することを目的と
した研究[9][10]が盛んに行われている．しかし，MOOCsに関する研究では手書きデータを
活用する研究は存在しない．また，手書きデータを用いたラーニング・アナリティクスの研
究では，漢字の暗記テスト[11]や幾何学の図形問題[12]を対象とした研究が行われている．
しかし，対象とされている教科や問題の種類は多くはない． 
                                                   
1 https://www.sankei.com/life/news/180906/lif1809060002-n1.html 
2 https://www.dnc.ac.jp/daigakunyugakukibousyagakuryokuhyoka_test/kentoujyunbitaiseini.html 
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そこで，本研究では長文読解問題に着目する．長文読解問題を解答する際には，内容を理
解するために文章内に線引きを行う人がいる．タブレット端末を利用し，この文章内への線
引きをデジタル化して分析することで，解答者の解答中の状況を判定することを目指す．具
体的には，日本語の長文読解問題を対象に，手書きストローク情報を用いて解答者が勘で解
いたか否かを推定する．１つのストロークとは１本の引かれた線のことである．幾何学の図
形問題では，手書きストロークデータから勘で解いたか否かの分類が可能であった[12]．そ
のため，日本語の長文読解においても，手書きストロークデータから勘で解いたか否かを推
定できる可能性があると考えたためである．また，採点者にとっては勘で解いた者を判別し，
採点の度合いを変化させるといった対応が可能となる．他にも，解答者にとっては勘で正解
していた問題に対応する本来得られるべきであった支援を得ることができる． 
以下，第２章で関連研究をまとめる．さらに，第３章でデータを収集するためのアプリ
ケーション，第４章でデータを収集するための被験者実験について説明する．第５章では被
験者実験の結果について述べる．そして，第６章で提案手法の説明，評価を行い，最後に第
7章でまとめを述べる． 
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第2章 関連研究 
本章では，ラーニング・アナリティクスの研究について述べる．2.1項では近年盛んに行
われているMOOCsを対象とする研究について説明し，2.2項ではラーニング・アナリティ
クスにおいて手書きデータを用いている研究について説明する．そして，2.3項でこれらの
研究についてまとめる． 
2.1 MOOCsに関する研究 
MOOCs の研究では，動画講義や学習者同士が意見交換をするフォーラムなど，現在の
MOOCs で用いられる教育手法の学習効率を向上させることを目的とする研究が行われて
いる．Tim らは 2018 年に MOOCs の動画講義を受けた後にサマリーを書かせる，もしく
はサマリーを読ませる実験を行った[7]．その結果，サマリーを書かせる，もしくは読ませ
ることにより講義内容に関する出題における成績が上昇した．しかし，サマリーを書かせる
ことと読ませることによる違いは見られなかった．また，Alyssa らは 2016 年にフォーラ
ムでの発言と講義の受講履歴の関係を分析した[8]．その結果，全体の学習者のうち，15％
がフォーラムでの発言を行っていた．また，フォーラムで発言した学習者は発言していない
学習者に比べて講義を完了する割合が大きかった．しかし，講義を完了した人の成績におい
ては，フォーラムでの発言の有無による違いは見られなかった． 
また，特にドロップアウト率が高い問題を改善することを目的とした研究も多く行われ
ている．Scottらは 2016年MOOCs上の受講履歴とフォーラムでの発言を組み合わせて分
析し，学習者が講義を完了するかどうかを判別した[9]．その結果，78％の正解率で学習者
が講義を完了するかどうかを予測することができた．また，Michael らは 2017年に講義の
始めに計画を立てさせるプロンプトを表示させる実験を行った[10]．その結果，講義を完了
する割合は 29％増えた．また，学習者が記入した計画の文章から，学習者が講義を完了す
るか否かを予測することが可能だった．例えば，”day”や”month”，”afternoon”など，
具体的な時間に関する単語を用いている学習者はドロップアウトする確率が高いことが判
明した． 
これらの研究から，教育の分野においてもオンライン上で得られるデジタルデータを分
析する必要性が高まっていることが分かる．しかし，MOOCsに関する研究では本研究で対
象とする手書きデータを用いた研究は，我々が調べた限りでは存在しない． 
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2.2 手書きデータを用いたラーニング・アナリティクスの研究 
ラーニング・アナリティクスの研究の中で，手書きデータを用いた研究もいくつか行われ
ている． 
漢字の暗記を対象とした研究[11]では，漢字の暗記テスト時の手書きデータとアンケート
をもとに，暗記対象の記憶定着度を連続値で推定した．記憶定着度の推定により，優先的に
反復学習する暗記対象を決定するためである．その結果，主観での定着度やテストでの正誤
を用いる場合と比べ，同等以上の検出性能を示した． 
他にも，幾何学の図形問題を対象とした研究[12]がある．幾何学の図形問題では，学習者
の論理的思考力を数学で測るために解答パターンを判断する必要がある．しかし，幾何学の
図形問題では図への書き込みにより答えを導く場合も多い．数式での解答に比べて，目視で
図への書き込みから解答パターンを判断するのは採点者の負担が大きい．そのため，幾何学
の図形問題を解答した際の手書きデータを用いて，解答パターンに基づく分類を試みた．結
果としては，データ数の少なさから，解法の分類は困難であった．しかし，学習者が「勘で
解いたかどうか」の分類を行ったところ，83％の正解率を得られた． 
さらに，数学の証明問題を対象とした研究[13]では，教師の指導や生徒自身の学習の振り
返りに活用することを目的として，解答の手書きストロークデータの時間間隔から解答に
時間がかかった解答停滞箇所を検出している．解答同士の数式の同等箇所を対応づけし，そ
の同等箇所間の記入時間をストロークデータの時間間隔から算出した．その記入時間に対
して，生徒全員の平均値と各生徒の平均値を比較することで解答停滞箇所を検出した．その
結果，９３個の答案のうち１４個の答案から計２９８箇所の解答停滞箇所を検出した． 
手書きデータを用いたラーニング・アナリティクスの研究はまだ数少ない．また，対象と
されている教科や問題の種類は多くはない．そのため本研究では，まだ扱われていない日本
語の長文読解問題を対象とする． 
 
2.3 まとめ 
2.1項及び 2.2項で述べたラーニング・アナリティクスについての研究をまとめたものを
表 2.3.1に示す． 
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表 2.3.1 関連研究のまとめ 
提案者 年 研究内容 目的 対象データ 
Timら[7] 2018 MOOCs の動画講義におけ
るサマリーの読み書きによ
る学習への影響の評価 
オンラインでの動画
講義における学習効
率の向上 
講義内容に関す
る出題への解答 
Alyssaら[8] 2016 MOOCs における学習者の
フォーラムでの行動と学習
結果における関連性の分析 
MOOCs に お け る
フォーラムの学習へ
の寄与を知るため 
受 講 履 歴 と
フォーラムでの
発言内容 
Scottら[9] 2016 MOOCs において受講履歴
と NLPツールを用いた，学
習者が講義を完了するか否
かの判別 
MOOCs におけるド
ロップアウト率の改
善 
受 講 履 歴 と
フォーラムでの
発言内容 
Michaelら[10] 2017 MOOCs における計画を立
てさせるプロンプトによる
講義完了への影響の調査 
MOOCs におけるド
ロップアウト率の改
善 
受講結果とプロ
ンプトによる計
画文章 
浅井ら[11] 2014 暗記テスト時の手書きデー
タを用いた暗記対象の記憶
定着度の推定 
暗記学習の効率の向
上 
漢字暗記テスト
における手書き
データとアン
ケート 
森山[12] 2018 幾何学の図形問題における
手書きデータを用いた解法
パターンに基づく分類 
数学における論理的
思考力の測定 
幾何学の図形問
題における手書
きデータとアン
ケート 
飯山ら[13] 2017 数学の証明問題における解
答停滞箇所の検出 
教師の指導や生徒自
身の学習の振り返り
への活用 
数学の証明問題
における手書き
データ 
  
6 
 
第3章 データ収集アプリケーション 
本章では，自動分類で扱うデータを収集するアプリケーションに関して説明する．3.1
項ではアプリケーションで表示される画面やダイアログについて説明し，3.2項ではアプリ
ケーションで取得するデータについて述べる． 
3.1 アプリケーション画面 
手書きストロークデータを収集するため，iPad Pro 上で動作するアプリケーションを作
成した．アプリケーションは１つのメイン画面と３つのダイアログから構成されている．ダ
イアログは状況に応じてメイン画面の中央に表示される．図 3.1.1はメイン画面．図 3.1.2，
図 3.1.3，図 3.1.4 はそれぞれ開始確認ダイアログ，終了確認ダイアログ，試験終了ダイア
ログである．また，ダイアログの遷移について図 3.1.5にまとめる．以下にそれぞれの画面，
ダイアログについての説明を記す． 
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図 3.1.1 メイン画面 
メイン画面（図 3.1.1） 
各種バーや問題画面が表示されている画面である．アプリ起動中は常にこの画面が表示
されている．ダイアログが表示されている間は，メイン画面への操作や記入は不可能となっ
ている．各種バーや問題画面について以下に詳細を記す． 
ステータス選択バー（メイン画面，１番上のバー） 
解答する中で，その時の状況に適するものを逐一選択してもらうためのバーである．状況
の例として，各設問に取り掛かる前に本文や問題文を読んでいる「初回読み」，問○を解答
するために本文や問題文を読んでいる「解答中＿問○」などを想定した．ステータス選択
バーに表示されている項目は「初回読み」，各問に対応する「解答中＿問○」，「その他」で
ある． 
機能バー 
問題画面 
ページ選択バー 
ステータス選択バー 
問題本文 
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ページ選択バー（メイン画面，上から２番目のバー） 
問題が複数ページに渡る場合は，ページ選択バーにより表示内容を変更することができ
る．ページ選択バーを操作すると，対応するページが問題画面に表示される． 
問題画面（メイン画面，中央に文章が表示されている部分） 
現在選択されているページの内容が表示されている画面である．この画面には，スタイラ
スペンを用いて，文字や線を自由に記入することができる．被験者が描写したストロークは
黒色で表示される．ストロークデータはページごとに管理されている． 
機能バー（メイン画面，一番下のバー） 
機能バーでは，ペンと消しゴムの切り替えや解答の終了をすることができる． 
一番左にあるアイコンをタッチするとペンモードとなり，問題画面への記入が可能にな
る．左から二番目にあるアイコンをタッチすると消しゴムモードとなり，問題画面上の消し
たい線を上からタッチすることで任意の線を消去することができる．これらのアイコンの
右にあるモード表示において，現在のモードを確認することができる． 
一番右の「終了」ボタンをタッチすると，終了確認ダイアログが表示され，試験の終了を
行うことができる． 
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図 3.1.2 開始確認ダイアログ 
開始確認ダイアログ（図 3.1.2） 
アプリ起動時に表示されるダイアログである．「Start」ボタンを押すと，ダイアログが消
え，メイン画面で解答を開始することができる．被験者ごとのデータ管理のため，「被験者
番号」入力欄には試験実施者が被験者の管理番号を入力する． 
 
図 3.1.3 終了確認ダイアログ 
終了確認ダイアログ（図 3.1.3） 
メイン画面の「終了」ボタンを押すと表示されるダイアログである．「キャンセル」ボタ
ンを押すと試験終了を中止し，メイン画面に戻って解答を再開することができる．「終了」
ボタンを押すと試験終了の処理が始まり，処理が終わると試験終了ダイアログが表示され
る．試験終了の処理とは，手書きストロークデータや全ページのスクリーンショットの保存
処理である． 
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図 3.1.4 試験終了ダイアログ 
試験終了ダイアログ（図 3.1.4） 
終了確認ダイアログの「終了」ボタンを押した後，試験終了の処理が終了すると表示され
るダイアログである．このダイアログが表示されている間は，アプリ画面に対していかなる
操作も不可能となっている． 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 3.1.5 ダイアログの遷移図 
 
 
開始確認ダイアログ 
開始確認ダイアログ 
「Start」ボタン 
ダイアログ表示なし 
終了確認ダイアログ 
試験終了ダイアログ 
メイン画面 
「終了」ボタン 
終了確認ダイアログ 
「終了」ボタン 
終了確認ダイアログ 
「キャンセル」ボタン 
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3.2 収集データ 
次に，本アプリケーションで収集するデータについて説明する．本アプリケーションでは，
各被験者に対して２種類の JSON 形式のファイルと１種類の画像ファイルがデータとして
出力される．収集データ１，２，３の例をそれぞれ図 3.2.1，図 3.2.2，図 3.2.3に示す．ま
た，以下にそれぞれの収集データについて説明する． 
図 3.2.1 収集データ１の例 
図 3.2.2 収集データ２の例 
図 3.2.3 収集データ３の例（一部） 
{"userID":1,"strokeNum":0,"pointNum":0,"page":0,"location_x":535.0,"location_y":719.0,"preciseL
ocation_x":534.921875,"preciseLocation_y":718.9927978515625, 
"majorRadius":0.25,"majorRadiusTolerance":0.0,"timestamp":7.3696581666663405, 
"force":0.3333333333333333,"maximumPossibleForce":4.166666666666667,"altitudeAngle":0.60146
64928105216,"azimuthAngle":0.5115966796874969, 
"azimuthUnitVector_dx":0.8719639328018565,"azimuthUnitVector_dy":0.48957011744255396,"exis
tedInt":1,"state":0},  
{"userID":1,"strokeNum":0,"pointNum":1,"page":0,"location_x":534.5,"location_y":718.5,"preciseL
ocation_x":534.3125,"preciseLocation_y":718.5968017578125, 
"majorRadius":0.25,"majorRadiusTolerance":0.0,"timestamp":7.3736581666635175, 
"force":0.3333333333333333,"maximumPossibleForce":4.166666666666667,"altitudeAngle":0.60146
64928105216,"azimuthAngle":0.5115966796874969, 
"azimuthUnitVector_dx":0.8719639328018565,"azimuthUnitVector_dy":0.48957011744255396,"exis
tedInt":1,"state":0},  
{"action":"start","number":0,"time":0.0}, 
{"action":"page","number":1,"time":55.25155474999701}, 
{"action":"page","number":2,"time":115.90434212499895}, 
{"action":"page","number":3,"time":180.39819154166616}, 
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収集データ１（図 3.2.1） 
被験者が入力したストロークに関する情報が JSON 形式にまとめられて出力される．ス
トロークは連続する点から構成される．被験者が入力した全てのストロークにおいて，点ご
とに以下の１９項目の情報が出力される．１点に関する情報が１行になるように出力され
ている． 
 
1.  被験者管理番号 
2.  同一ページ内での全ストロークにおける記入された順番 
3.  この点を含むストローク内での全点の中での記入された順番 
4.  記入されたページの番号 
5.  x座標（0.5刻み，ピクセル単位，原点は描画可能範囲の左上） 
6.  y座標（0.5刻み，ピクセル単位，原点は描画可能範囲の左上） 
7.  x座標（ピクセル単位，原点は描画可能範囲の左上） 
8.  y座標（ピクセル単位，原点は描画可能範囲の左上） 
9.  点の半径中心値（ピクセル単位，ハードウェア依存） 
10.  点の半径分散値（ピクセル単位，ハードウェア依存） 
11.  解答開始時からのタイムスタンプ（秒単位） 
12.  ペンの圧力（ハードウェア依存） 
13.  ペンの圧力の最大可能値 
14.  ペンの水平からの高度角（ラジアン単位，原点はペン先） 
15.  ペンの横軸正の部分から右回りの方位角（ラジアン単位，原点はペン先） 
16.  ペンの方位角を表す単位ベクトルの x座標（原点はペン先） 
17.  ペンの方位角を表す単位ベクトルの y座標（原点はペン先） 
18.  該当ストロークが消去されたか否か 
19.  ステータス選択バーで選択されていた状況 
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 また，高度角，方位角について図で表したものが図 3.2.4である． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
タブレット横軸 
真上から光を当てた
ときのペンの影 
タブレット 
ペン 
高度角 
方位角 
図 3.2.4 タブレットにおける高度角と方位角 
14 
 
収集データ２（図 3.2.2） 
被験者ごとにアプリの操作に関するログを出力する．以下の３項目の情報が出力される． 
1. アクション 
2. アクションの詳細を示す数字（アクションにより示す事柄が異なる） 
3. 時間 
アクションは６種類ある． 
Start： 
開始確認ダイアログ「Start」ボタンが押された時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は常に０である． 
State： 
メイン画面のステータス選択バーを操作した時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は選択された項目を示す． 
Page： 
メイン画面のページ選択バーを操作した時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は選択されたページを示す． 
Eraser： 
消しゴムが使われた時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は常に０である． 
Cancel： 
終了確認ダイアログ「キャンセル」ボタンが押された時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は常に０である． 
Finish： 
終了確認ダイアログ「終了」ボタンが押された時間が記録される． 
アクションの詳細を示す数字は常に０である． 
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収集データ３（図 3.2.3） 
被験者ごとに解答を終えたときのスクリーンショットを全ページにおいて取得する．
ページごとに PNGファイルで保存される． 
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第4章 データ収集実験方法 
本章では，本研究で実施したデータ収集実験について詳細を述べる．4.1項では実験概要
を説明し，4.2 項では被験者へ行った説明について述べる．4.3 項では解答に関する詳細と
使用した解答用紙，4.4項ではアンケートの詳細と使用したアンケート用紙について説明す
る． 
4.1 実験概要 
被験者として，早稲田大学生２２名（男性１４名，女性８名）を集め，日本語の長文読解
問題を解いてもらった．使用したデバイスはタブレット端末（iPad Pro，第２世代，１２．
９インチ）とスタイラスペン（Apple Pencil）である．使用した問題は，センター試験平成
２９年度本試験[14]の評論文問題である．１個の長文とそれに関する６個の設問から構成さ
れる．漢字問題である問１が元々は存在するが，漢字の知識問題であるため除外した．その
ため，解答される設問は問２から問５，問６(i)，問 6(ii)の６個である．  
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4.2 被験者への説明 
実験の前に被験者に以下の点を説明した．実験説明時に被験者に見せた説明書を図 4.2.1，
図 4.2.2，図 4.2.3に示す．具体的には，図 4.2.1の実験概要，実験内容を説明した後，解答
の流れを図 4.2.2，図 4.2.3のアプリケーション説明も交えて説明した． 
1. タブレット端末とスタイラスペンを用いて，日本語の長文読解問題に解答してもらう． 
2. 問題は１個の長文と６個の設問から構成され，問１を除外した問２から問５，問６(i)，
問 6(ii)である． 
3. 文章内には問題数や解答場所の番号など，本実験とは異なる記載があるので注意する． 
4. 問題はタブレット端末に表示され，スタイラスペンで操作や記入が可能である．しか
し，指では操作はできるが記入はできない． 
5. 設問は全て選択形式である． 
6. 解答は別紙の解答用紙にボールペンで記入する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
図 4.2.1 実験概要 
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図 4.2.2 アプリケーション説明１ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4.2.3 アプリケーション説明２ 
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4.3 解答用紙 
各設問に対して，以下の３項目を解答してもらった．解答用紙は別紙で配布し，選んだ選
択肢にボールペンで丸をつけてもらった．解答用紙を図 4.3.1に示す．管理のため，被験者
管理番号を記入する試験実施者記入欄が右上に存在する． 
1. 最終的な解答番号（一つのみ選択可） 
最終的に解答として選んだ選択肢の番号を示す．選択肢は１から５（問６のみ１から４）
である． 
2. 他に迷った解答番号（複数選択，選択無し可） 
最終的な解答以外に解答として迷った選択肢の番号を示す．選択肢は１から５（問６のみ
１から４）である． 
3. 解答への自信（一つのみ選択可） 
最終的に選んだ解答への自信を示す．選択肢は１から５である．自信の度合いとして，１
が「無い」，２が「少し無い」，３が「どちらとも言えない」，４が「少し有る」，５が「有る」
を示す． 
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図 4.3.1 解答用紙 
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4.4 アンケート 
 実験後にアンケートを行った．全てで１１個の質問があり，それぞれの質問において選択
肢の選択または自由記述，もしくはその両方で回答してもらった．主に長文読解問題に関す
る経験や，実験中の状況を問うためのものである．それぞれの質問内容や選択肢について以
下に述べる．また，配布したアンケート用紙を図 4.4.1に示す．管理のため，被験者管理番
号を記入する試験実施者記入欄が右上に存在する． 
==================================================== 
 
～長文読解問題の解き方について～ 
Ｑ１．以前に，日本語の長文読解の手法を学んだことがありますか？ 
ある    ない 
Ｑ２．Ｑ１であると答えた方は，それらの手法について具体的に教えてください． 
（自由記述） 
 
Ｑ３．Ｑ１であると答えた方は，長文読解問題を解答する際に，それらの手法を使う頻度を
教えてください． 
  使わない    あまり使わない    どちらとも言えない    少し使う    
よく使う 
Ｑ４．Ｑ１であると答えた方は，今回，その手法を用いて解答しましたか？ 
  はい    いいえ 
Ｑ５．ステータス選択バーに関して，解答の順番として，“本文や問題文を最初に読む”→
“各問題に取り組む”→“見直して，いくつかの問題を解き直す”という順番を想定してい
ました．この順番と異なる順番で解答した場合は，その順番を具体的に教えてください． 
  ある    ない 
（自由記述） 
 
Ｑ６．ステータス選択バーに関して，解答の状況として，“本文や問題文を最初に読む”，“各
問題に取り組む”とう状況を想定していました．これらの状況と異なる状況が解答中にあっ
た場合は，その状況を具体的に教えてください． 
  ある    ない 
（自由記述） 
 
～実験やアプリケーションについて～ 
Ｑ７．ステータス選択バーでその時の状況を選択するようお願いしていましたが，振り返っ
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てみて逐一適切に選択できていたと思いますか？ 
  忘れていた   少し忘れていた   どちらとも言えない   ほぼ出来ていた   
出来ていた 
Ｑ８．アプリケーションを使用して，うまく動作しなかった部分や，気になる挙動があった
部分があれば，具体的に教えてください． 
  ある    ない 
（自由記述） 
 
Ｑ９．解答時間（４５分）の長さはどうでしたか？ 
  短い    ちょうど良い    長い 
Ｑ１０．その他，実験に対して何かありましたらお願いします． 
（自由記述） 
 
Ｑ１１．本日の問題は，センター試験の平成２９年度本試験の問題でした．以前に解いたこ
とはありましたか？ 
  解いたことはない  解いたことはあるが正答は覚えていなかった  解いたことがあり正答も覚
えていた  その他 
==================================================== 
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図 4.4.1 アンケート用紙 
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第5章 データ収集実験結果 
本章では，被験者実験で得られたデータの結果について述べる． 
収集したデータから各問題における解答の正解率を表 5.1，各問題における解答への自信
の分布を表 5.2にまとめた．また，表 5.3に問題６個中に解答への自信として「無い」，「少
し無い」と何個答えたかを被験者の数でまとめた．表 5.3から，同じ人が多くの問題に解答
への自信が無いわけではなく，どんな人も自信が無い状態で解答を決定する可能性がある
ことが分かった． 
 
表 5.1 本実験の正解率 
問題 正解率 
問２ 45% 
問３ 82% 
問４ 50% 
問５ 77% 
問６(i) 77% 
問６(ii) 73% 
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表 5.2 解答への自信の分布 
問題番号 
解答への自信 
無い 少し無い 
どちらとも
言えない 
少し有る 有る 
問２ 1 5 5 6 5 
問３ 0 2 2 11 7 
問４ 0 2 7 9 4 
問５ 1 2 4 8 7 
問６(i) 1 3 2 10 6 
問６(ii) 2 4 7 2 7 
合計 5 18 27 46 36 
 
表 5.3 被験者が解答への自信として「無い」，「少し無い」を選んだ問題数 
 解答への自信で「無い」，「少し無い」を選んだ回数 
0 1 2 3 4 5 
被験者の数 9 8 2 2 0 1 
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第6章 分類手法と評価 
本章では，収集した日本語の長文読解問題の手書きストロークデータを基に特徴量を抽
出し，勘で解いたか否かの推定を試みた．6.1項で特徴量の抽出方法について説明し，6.2項
で分類方法を述べる．そして，6.3項で評価結果についてまとめる． 
6.1 特徴量抽出方法 
日本語の長文読解問題における手書きストロークデータから，解答者が勘で解いたか否
かを推定するための特徴量抽出方法を述べる． 
本研究では，第４章で説明した被験者実験によって収集したデータから，それぞれの被験
者の各問題の解答データごとに以下の手書きデータ特徴量を抽出した．これらの特徴量は
[12]と同様の特徴量である．どのストロークがどの問題に対応するかの判断は，ストローク
が入力されたときにステータス選択バーで選択されていた項目に従った．具体的には，各問
題に対応する「解答中＿問○」の項目が選択されているときに入力されたストロークを，そ
の対応する問題を解答中に入力したストロークとした． 
また，特徴量に関しては値のスケールを揃えるために，平均０，分散１となるような正規
化，いわゆる標準化を行った．標準化とは，各特徴量の値において，その特徴量の平均を引
いたあとにその特徴量の標準偏差で割ることである． 
 
１． 解答時間に関する特徴量 
・全体の解答時間 
２． ストロークの時間に関する特徴量 
 ・ストロークの時間間隔の総和 
・ストロークの時間間隔の最大値 
 ・ストロークの時間間隔の最小値 
 ・ストロークの時間間隔の標準偏差 
３． ストロークの筆圧に関する特徴量 
 ・ストロークの筆圧の最大値 
27 
 
 ・ストロークの筆圧の最小値 
 ・ストロークの筆圧の平均 
 ・ストロークの筆圧の標準偏差 
４． ストロークの速度に関する特徴量 
 ・ストロークの速度の最大値 
 ・ストロークの速度の最小値 
 ・ストロークの速度の平均 
 ・ストロークの速度の標準偏差 
 
特徴量抽出で用いる言葉の定義を以下に示す． 
● ストローク 
解答者が書いた線のことである．１ストロークは連続する複数の点から構成される．
１つの点ごとに 3.2項で述べた「収集データ１」の１９つの情報を保持している． 
● 全体の解答時間 
ステータス選択バーで「解答中＿問○」が選択され，他の項目へ変更されるまでの時
間を該当する問題の解答時間とする．  
● 書き始めるまでの時間 
開始確認ダイアログの「Start」ボタンが押されてから，ステータス選択バーで「解答
中＿問○」が選択されて最初のストロークを書き始めるまでの時間である． 
● ストロークの時間間隔 
k 番目のストロークと k+1 番目のストロークが同じ問題を解答中に記入されたスト
ロークのとき，k番目のストロークを書き終わってから k+1番目のストロークを書き
始めるまでの時間である． 
● ストロークの速度 
１ストロークの終点の時間から始点の時間を引いたものをそのストロークの長さで
割った値である． 
28 
 
6.2 分類方法 
6.1項にて求めた特徴量から，勘で解いたか否かの分類を試みる．正解ラベルは，アンケー
トから表 6.2.1のように作成した．表 6.2.1の表記について説明する．”1”は対応する被験者
が対応する問題の解答への自信として「少し有る」，「有る」と答えたもので，勘で解いたも
のではないことを示す．”0”は「無い」，「少し無い」と答えたもので，勘で解いたものであ
ることを示す．”－“は「どちらとも言えない」と答えたもので，今回の分類では扱わな
い．”NaN”はステータス選択バーの対応する項目が選択されているときに入力したストロー
クがなく，特徴量を抽出できなかったことを示す．表 6.2.1から”－”と”NaN”の項目を除い
た，合計９６個のデータに対して，分類を試みた．また，今回は問題ごとのデータ数が少な
いため，問題の種類は考慮しない． 
 
表 6.2.1 正解ラベル 
被験者
番号 
問２ 問３ 問４ 問５ 問６(i) 問６(ii) 
1 1 0 - - - - 
2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 
3 0 0 - 0 0 - 
4 1 0 0 0 0 0 
6 1 - - 1 1 - 
7 0 0 0 0 0 0 
8 0 0 NaN - NaN - 
9 - 0 1 0 1 0 
10 0 1 0 0 0 1 
11 - 0 - 0 0 - 
12 0 0 0 0 0 - 
14 0 0 NaN 0 NaN 0 
15 0 0 0 0 0 0 
18 1 0 0 0 1 1 
20 - 0 0 - 0 1 
22 1 0 0 0 0 - 
24 1 1 1 1 0 1 
25 - 0 0 0 0 1 
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27 0 0 0 - 0 0 
28 0 0 0 0 0 1 
29 0 0 - NaN - 0 
30 0 0 - 0 0 NaN 
 
提案手法の実装は，Pythonの scikit-learnパッケージを用いて行った．分類手法は SVM
を用いた．パラメータは Cが 1，10，100，1000，γが 0.001，0.0001の組み合わせによる
グリッドサーチにより最適なパラメータを選択した．また，データ数が少ないため，評価手
法として４分割交差検証を行った．k分割交差検証とは，分類対象のデータセット集合 Xを
k個のデータセット集合 Xi（i=1…k）に分割し，Xiをテストデータ，残りの X-Xiを学習用
データとして分類を行う．これを i が 1 から k のとき全てにおいて一回ずつ行い，汎化誤
差を推定する方法である． 
6.3 評価 
6.2 項で述べた分類手法による分類結果は，C が 1000，γが 0.001 のとき，正解率
(accuracy)は 69.8%となった．また，混合行列を表 6.3.1 に示す．表内の値はデータセット
数を示す． 
 
表 6.3.1 提案手法による分類結果の混合行列 
 
推定ラベル 
勘ではない 勘である 
正解ラベル 
勘ではない 69 6 
勘である 18 3 
 
表 6.3.1から，正解率は低く，うまく分類できていないことが分かる．原因としては，以
下が考えられる． 
１． 収集した手書きデータが少なかったこと 
２． 特徴量が少ないこと 
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そこで，今回は新たな特徴量を追加して再度分類を試みた．新たに追加した特徴量を以下
に示す．提案手法での分類結果の正解率に加え，以下の項目１を追加したとき，項目２を追
加したとき，項目１と項目２を追加したときの正解率を表 6.3.2にまとめる． 
１． 各ページに入力されたストローク数（１１ページ分の１１個の特徴量） 
２． ページの遷移回数 
 
表 6.3.2 特徴量を追加して分類を行ったときの正解率 
特徴量 正解率 
提案手法 69.8% 
項目１のみ追加 80.4% 
項目２のみ追加 71.8% 
項目１と項目２を追加 79.3% 
 
表 6.3.2より，提案手法の特徴量に項目１の特徴量のみを加えたとき，最も高い 80.4%の
正解率が得られた．このとき，Cは 100，γは 0.001であった．また，この分類結果の混合
行列を表 6.3.3に示す． 
 
表 6.3.3 項目１の特徴量を追加して分類したときの混合行列 
 
推定ラベル 
勘ではない 勘である 
正解ラベル 
勘ではない 70 5 
勘である 14 7 
 
特徴量を追加して再度分類を行った結果，解答時間・ストロークの時間間隔・ストローク
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の筆圧・ストロークの速度・各ページに入力されたストローク数を特徴量として用いること
で，80.4%の正解率をもって勘で解いたか否かを分類することができた．また，さらに特徴
量を追加することで正解率を向上できる可能性がある． 
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第7章 まとめ 
本稿では，日本語の長文読解問題において，iPad Proと Apple Pencilにより収集可能な
手書きストロークデータから解答者が勘で解いたか否かを推定することを試みた．その結
果，解答時間・ストロークの時間間隔・ストロークの筆圧・ストロークの速度・各ページに
入力されたストローク数を特徴量として用いることで，80.4%の正解率を得た．  
今後の課題としては，新たな特徴量の追加，各特徴量の寄与度の計算を行うことで，分類
の成功率を向上させることが挙げられる．また，より多くの手書きデータの収集も行ってい
きたい．一方で，評論文の他にも，小説文を代表とする様々な文章への適用も行っていきた
い． 
 
33 
 
参考文献 
[1] edX, https://www.edx.org/, (2018/12/21アクセス). 
[2] Cousera, https://www.coursera.org/, (2018/12/21アクセス). 
[3] FutureLearn, https://www.futurelearn.com/, (2019/1/12アクセス). 
[4] Udacity, https://www.udacity.com/, (2018/12/21アクセス). 
[5] Allen, I. E. and Seaman, J., “Online Report Card: Tracking Online Education in the 
United States,” Babson Survey Research Group and Quahog Research Group, LLC, 
pp. 1-62, 2016. 
[6] 山田 政寛, “ラーニング・アナリティクス研究の現状と今後の方向性,” 日本教育工学会
論文誌, vol. 41, no. 3, pp. 189-197, 2018. 
[7] Tim, Z. et al., “Evaluating Retrieval Practice in a MOOC: How Writing and Reading 
Summaries of Videos Affects Student Learning,” Proc. of LAK’18, pp. 216-225, 2018. 
[8] Alyssa, F. W. et al., “Bringing order to chaos in MOOC discussion forums with 
content-related thread identification,” Proc. of LAK’16, pp. 188-197, 2016. 
[9] Scott, C. et al., “Combining click-stream data with NLP tools to better understand 
MOOC completion,” Proc. of LAK’16, pp.6-14, 2016. 
[10] Michael, Y. and Justin, R., “Planning prompts increase and forecast course 
completion in massive open online courses,” Proc. of LAK’17, pp. 464-473, 2017. 
[11] 浅井洋樹, 山名早人, “オンライン手書き情報を用いた未定着記憶推定システム,” 研究
報告コンピュータと教育（CE）, vol. 2014-CE-127, no. 1, pp. 1-6, 2014. 
[12] 森山 優姫菜, “シーケンス情報を用いて幾何学の手書き解答データを解答パターンに分
類する手法,” 早稲田大学大学院基幹理工学研究科修士論文, 2018. 
[13] 飯山 将晃, 中塚 智尋, 森村 吉貴, 橋本 敦史, 村上 正行, 美濃 導彦, “ペンストロー
クの時間間隔を用いた解答停滞箇所の検出,” 教育システム情報学会誌, vol. 34, no. 2, 
pp. 166-171, 2017. 
[14] 大学入試センター, ”平成２９年度本試験の問題,” https://www.dnc.ac.jp/center/ 
kako_shiken_jouhou/h29/jisshikekka/index.html, (2019/1/10アクセス). 
 
 
  
34 
 
謝辞 
 本研究を行うにあたり，数々のご指導を頂いた早稲田大学理工学術院の山名早人教授に
厚く御礼申し上げます．また，研究を進めるにあたりアドバイスを頂き，活発な議論にお付
き合いいただいた山名研究室の皆様，そして，実験やアンケートに協力して頂いた被験者の
方々に深く感謝いたします． 
 
